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Fakulteta za računalništvo in informatiko izdaja naslednjo nalogo: 
Tematika naloge: Napovedovanje zvestobe strank pri podaljševanju veljavnosti prometnih 
dovoljenj 
V okviru diplomske naloge pripravite in primerjajte več modelov za napoved zvestobe strank 
pri podaljševanju veljavnosti prometnih dovoljenj. Temeljite na razpoložljivih podatkih, ki ste 
jih prejeli od izbranega podjetja, ki se ukvarja s podaljševanjem veljavnosti prometnih 
dovoljenj. Z uporabo ustreznih orodij pripravite podatke in implementirajte različne napovedne 
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Seznam uporabljenih kratic 
Kratica Angleško slovensko 
C# C#, C Sharp programski jezik C sharp 
VS Visual Studio Visual Studio 
.NET .NET Framework Microsoft.NET programsko 
ogrodje 
IDE Integrated Development 
Environment 
integrirano razvojno okolje 
SQL Structured Query Language strukturiran povpraševalni 
jezik 
ACC Classification Accuracy klasifikacijska točnost 
TP True Positive resnično pozitivno 
TN True Negative resnično negativno 
FP False Positive lažno pozitivno 
FN False Negative lažno negativno 
CLV Customer LifeTime Value vrednost življenjske dobe 
kupca 
PCLV Predicting Customer LifeTime 
Value 
predikcijska / napovedna 
življenjska vrednost potrošnika 
AOV Average Order Value povprečni zaslužek na 
transakcijo 
AGM Average Gross Margin kosmati dobiček v odstotkih 





Naslov: Napovedovanje zvestobe strank pri podaljševanju veljavnosti prometnih dovoljenj  
 
Avtor: Barbara Sajovic 
 
Diplomska naloga opisuje razvoj modela za napoved zvestobe strank pri podaljševanju 
veljavnosti prometnih dovoljenj. V ta namen je bila, glede na značilnosti strank, izvedena 
analiza, razvit model pa naj bi podjetjem prinesel nove, koristne informacije o najustreznejših 
marketinških aktivnostih. V uvodu sta predstavljena problematika področja in pomen zvestobe 
strank za podjetja, sledi navedba uporabljenih metod, tehnologij in orodij, uporabljenih v 
raziskavi. V poglavju razvoj modela so opisane strukture podatkov ter analize. V vsakem 
poglavju so prikazani uporabljeni parametri, način pridobivanja le-teh, rezultati in ugotovitve 
glede ustvarjenega modela. V poglavju sklepnih ugotovitev so navedeni rezultati ter možnosti 
izboljšav za nadaljnje raziskave. 
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The topic of this thesis is the development of a model that predicts customer loyalty in case of 
extending registration certificate. The goal was to conduct an analysis that would bring some 
new and useful information to companies, which could then make the most appropriate 
marketing decisions based on the characteristics of their clients. First we give a description of 
theoretical backgrounds, methods, technologies and tools used in the process of developing this 
method. In each chapter we describe the parameters used in the method, how we obtained them, 
the results and conclusions. Lastly we present the findings of the thesis with conclusions and 
possible improvements. 
 

























Poglavje 1  
 
Uvod 
Zaradi razvoja novih tehnologij, količina podatkov, ki jih podjetja vsakodnevno 
relativno enostavno beležijo in zbirajo, narašča. Hkrati s tem se povečuje tudi zanimanje za 
analize in odkrivanje pomembnih informacij in znanja iz podatkov. Podatkovna znanost je 
interdisciplinarno področje, ki uporablja znanstvene metode, procese, algoritme in sisteme za 
pridobivanje znanja [1]. Uporabljene metode izhajajo iz različnih področij (npr. statistika, 
algoritmi, umetna inteligenca, strojno učenje, vizualizacija, podatkovne baze in skladišča) [2]. 
Področje analize podatkov ne sestoji zgolj iz uporabe podatkov, temveč obsega tudi 
interpretacijo rezultatov.  
Z modelom, razvitim v diplomski nalogi, smo podjetjem želeli pomagati ugotoviti oz. 
napovedati zvestobo strank, ki je za podjetja izredno pomembna predvsem zato, ker vpliva na 
povečanje prihodkov ter hkrati na znižanje stroškov podjetja. Pridobitev novega kupca naj bi 
bila namreč kar petkrat dražja od ohranitve obstoječega kupca [3, 4]. V ta namen smo najprej 
ugotavljali lastnosti stranke, ki vplivajo na njeno zvestobo.  
Za dosego tega cilja so bili analizirani podatki podjetja, ki nudi storitev Podaljšanje 
veljavnosti prometnega dovoljenja, zagotovljeni z njihove strani. Prometno dovoljenje se izda 
vsakemu registriranemu vozilu za čas, ko ima veljaven tehnični pregled in poravnane vse 
predpisane obveznosti (letna dajatev za uporabo vozila v cestnem prometu, sklenjeno 
zavarovanje avtomobilske odgovornosti, pri vozilih za javni prevoz potnikov pa tudi 
zavarovanje potnikov) [5]. Običajno prometno dovoljenje podaljšamo pri registraciji vozila. 
Vozila registrirajo upravne enote in registracijske organizacije. To so strokovne organizacije, 
ki opravljajo tehnične preglede vozil ali identifikacijo in oceno tehničnega stanja vozil, ter 
pravne osebe in samostojni podjetniki posamezniki, ki so registrirani za dejavnost prodaje vozil, 
in jih za registracijo vozil pooblasti agencija [6]. 
V delu je predstavljen razvoj modela za napovedovanje zvestobe strank. Uporabljena je 
bila metoda logistične regresije, s katero smo poskušali ugotoviti, katere karakteristike stranke 
imajo velik vpliv na njeno zvestobo oz. nezvestobo. Razvit model naj bi prinesel podjetjem 
nove, koristne informacije o najustreznejših marketinških aktivnostih.  
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Poglavje 2  
 
Uporabljene metode, tehnologije in orodja 
2.1 Podatkovno rudarjenje 
 
Podatkovno rudarjenje je proces odkrivanja vzorcev in informacij v velikih količinah 
podatkov s pomočjo metod strojnega učenja, statističnih metod in podatkovnih sistemov. Cilj 
podatkovnega rudarjenja je odkriti informacije, ki bodo v prihodnosti pripomogle pri raznih 
odločitvah. Pri običajni analizi podatkov se analiza uporablja za preverjanje modelov in hipotez 
na določenem vzorcu, medtem ko se pri podatkovnem rudarjenju uporablja metode stojnega 
učenja in statistične modele za odkrivanje vzorcev v velikih količinah podatkov, kar predstavlja 
eno izmed pomembnih razlik. 
Standardni postopek (CRISP-DM) [7] za podatkovno rudarjenje je poteka v šestih fazah: 
(a) razumevanje poslovanja; (b) razumevanje podatkov; (c) priprava podatkov; (č) modeliranje; 
(d) evalvacija in (e) postavitev modela. 
Podatkovno rudarjenje vključuje dve vrsti nalog, in sicer naloge opisovanja, ki se 
ukvarjajo z opisovanjem podatkov ter naloge napovedovanja, ki se ukvarjajo z napovedovanje 
prihodnjih rezultatov [8]. Če je rezultat naloge napovedovanja kategorična spremenljivka, gre 
za klasifikacijo, v primeru numerične spremenljivke pa gre za regresijo. V raziskavi sem 
uporabila pristope logistične regresije. 
 
2.2 Logistična regresija 
 
Logistična regresija je ena najbolj uporabljanih statističnih metod za analizo binarnih in 
proporcionalnih izhodnih podatkov ter ustvarjanje napovednih modelov [8]. Sodi v skupino 
verjetnostnih modelov, v katerih napovedujemo verjetnost dogodkov. Uporabljamo jo v 
primerih, ko nas zanima dejanska verjetnost pripadnosti neke enote eni ali drugi skupini [9].  
 
4 BARBARA SAJOVIC 
 
Funkcija logističnega modela je krivulja. Njene vrednosti se nahajajo v območju med 0 
in 1. Osnova logistične regresije je logistična funkcija (Slika 1), ki je zvezna, monotona in 
definirana na celotni realni množici ter odvedljiva [10]. Ko gre vhodna spremenljivka v 
neskončnost, njena vrednost konvergira proti vrednosti 1 (1), ko pa gre v negativno 















Slika 1: Logistična funkcija [11]. 
 
 













kjer, če gre za multiplo logistično regresijo, z predstavlja: 
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Iz tega sledi enačba, kjer g(z) označuje verjetnost odvisne spremenljivke, ki predstavlja uspeh 












 Pozitivni koeficienti in pozitivne vrednosti spremenljivk napovedujejo uspeh, medtem 
ko negativni koeficienti in pozitivne vrednosti napovedujejo neuspeh. Če je vrednost g(z) za 
določen primer manjša od 0,5, izhod šteje kot neuspeh, če pa je vrednost g(z) večja od 0,5, 
izhod šteje kot uspeh.  
 
 P(y = 1|z; Ɵ) = gƟ(z) (6) 
   
 P(y = 0|z; Ɵ) = 1 - gƟ(z) (7) 
  
 
Predpostavke logistične regresije:  
- vzorec mora biti dovolj velik (vsaj deset dogodkov v odvisni spremenljivki); 
- med neodvisnimi spremenljivkami ne sme biti odvisnosti, torej nobena neodvisna 
spremenljivka ne sme biti linearna kombinacija drugih neodvisnih spremenljivk; 
- spremenljivke morajo biti relevantne in izhodni vrednosti morata biti le dve; 
- med neodvisno spremenljivko in g(z) mora biti linearna odvisnost; 
- podatki morajo biti popolni, brez manjkajočih vrednosti. 
 
 
Za izračunavanje točnosti ustvarjenega modela je bila uporabljena klasifikacijska 
točnost (angl. Classification Accuracy), ki je definirana kot delež pravilno klasificiranih 
primerov (8). Spremenljivke v formuli so opisane v tabeli 1. 
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Spremenljivka Opis 
ACC pravilno napovedanih/število primerov 
TP Resnično pozitivni: pozitivni primeri, ki so bili pravilno 
opredeljeni (angl. True Positive).  
TN Resnično negativni: negativni primeri, ki so bili pravilno 
opredeljeni (angl. True Negative). 
FP Lažno pozitivni: negativni primeri, ki so bili napačno 
opredeljeni (angl. False Positive). 
FN Lažno negativni: pozitivni primeri, ki so bili napačno 
opredeljeni (angl. False Negative). 
 
Tabela 1: Spremenljivke ACC. 
 
V primerih neuravnoteženega razreda uporabljamo parametre senzitivnost, specifičnost 
in preciznost. Senzitivnost opisuje točnost klasifikacije pozitivnih primerov, medtem ko 
specifičnost opisuje točnost klasifikacije negativnih primerov.  
 
Senzitivnost (angl. recall, tudi priklic) je delež pozitivnih primerov, ki jih je model 











Preciznost (angl. precision) predstavlja razmerje med pravilno klasificiranimi primeri 

























RapidMiner je platforma za integrirano okolje za pripravo podatkov, strojno učenje, 
globoko učenje, besedilno rudarjenje in napovedno analitiko. Uporablja se za poslovne in 
komercialne aplikacije, kot tudi za raziskave, izobraževanje, usposabljanje, hitro prototipiranje 
in razvoj aplikacij. Podpira vse korake strojnega učenja, vključno s pripravo podatkov, 
vizualizacijo rezultatov, preverjanjem pravilnosti modelov in optimizacijo [12, 13]. 
 
RapidMiner Studio 
RapidMiner Studio služi kot orodje za: 
- uvažanje podatkov,  
- predprocesiranje podatkov, 
- izvajanje metod podatkovnega rudarjenja in 
- opravljanje statistične analize rezultatov.  
Napisan je v programskem jeziku JAVA in je zato kompatibilen z vsemi operacijskimi 
sistemi. Na voljo je v zastonjski (RapidMiner Studio Community) in plačljivi (RapidMiner 
Studio Professional) različici.  
 
V RapidMiner Studio uvažamo datoteke v zapisane obliki XML. Le-te lahko uvozimo 
v procese, ki jih ustvarimo s pomočjo gradnikov, prikazanih na levi strani zaslona (Slika 2). 
Orodje vključuje močna orodja za vizualizacijo.  
 
 








Programski jezik C# (angl. C sharp) je enostaven, moderen, splošno namenski, objektno 
usmerjen, strogo tipiziran jezik, ki ga je razvilo podjetje Microsoft v okviru razvoja ogrodja 
.NET. Razvit je na osnovi programskega jezika C. Prva različica se je pojavila že leta 2000 in 
od takrat je bilo izdanih več različic jezika. Zadnja različica programskega jezika C# je 7.3 (maj 
2018). Za svoje delovanje potrebuje .NET Framework 4.7.2, z njim pa lahko programiramo v 
razvojnem okolju Visual Studio 2017. 
Programski jezik C# sem v diplomski nalogi uporabila za pripravo in analizo podatkov, 
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2.5 Visual Studio 
 
Microsoft Visual Studio (VS) je integrirano razvojno okolje (IDE) za razvoj aplikacij 
za operacijske sisteme Windows na osnovi ogrodja .NET. Uporablja različne razvojne 
platforme (npr. Windows Forms, Windows Store, Windows Presentation Foundation, Windows 
API, Silverlight), producira pa lahko tako strojno kot upravljano kodo. Podpira številne 
programske jezike, omogočena pa je tudi integracija zunanjih urejevalnikov in drugih orodij 
(npr. prevajalnikov) in razširitev funkcionalnosti preko vtičnikov (primer je razvoj aplikacij za 
mobilna sistema Android in iOS preko vtičnikov podjetja Xamarin) [14]. 
 
2.6 Microsoft SQL Server Management Studio 
 
SQL Server Management Studio (SSMS) je integrirano okolje za upravljanje katerekoli 
infrastrukture SQL, od strežnika SQL do zbirke podatkov SQL Azure. SSMS ponuja orodja za 
konfiguriranje, spremljanje in administriranje strežnikov SQL in baz podatkov [15]. 
Orodje SSMS sem uporabila za dostopanje do podatkovne baze. 
  
10 BARBARA SAJOVIC 
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Poglavje 3  
 
Razvoj modela 
3.1 Opis in struktura podatkov 
 
V sklopu diplomske naloge smo od podjetja, ki opravlja storitev Podaljševanje 
veljavnosti prometnega dovoljenja, dobili dostop do podatkov o 107.209 strankah, ki so to 
storitev opravile v letu 2015, medtem ko je bilo opazovano obdobje od 2015 do 2018. Za dostop 
do podatkov je bil uporabljen program Microsoft SQL Server Management Studio.  
Po pregledu podatkov smo izločili stranke, mlajše od 18 in starejše od 82 let. 
Predvidevali smo, da veliko strank po 82. letu prometnega dovoljenja ne podaljša, kar pa ne 
pomeni, da niso zveste. Starost strank smo računali glede na leto 2018. Omejili smo se samo na 
fizične osebe, ker je možnost izjem pri pravnih osebah velika (npr. pogodba za celoten čas 
opazovanja). Ugotovili smo tudi, da je 32,85 % strank storitev v različnih letih opravilo na 
različnih lokacijah. 




V 1. fazi smo zvestobo definirali na način, da je stranka zvesta, če je v letu 2018 ponovno 
prišla opravit storitev Podaljšanje veljavnosti prometnega dovoljenja. Za napovedovanje smo 
uporabili parametre, navedene v tabeli 1.  
S pomočjo programa Microsoft SQL Server Management Studio smo iz baze pridobili 
naslednje podatke: (a) identifikacijska številka stranke; (b) starost stranke in (c) število let 
(število let od prvega obiska stranke za stranke, ki so prišle leta 2015 opravit storitev 
Podaljšanje veljavnosti prometnega dovoljenja). Kodo za pridobitev podatkov prikazuje slika 
3. 




Slika 3: Koda za pridobitev podatkov. 
 
Slika 4 prikazuje kodo za pridobitev parametrov Leto15, Leto16, Leto17 s programskim 




Slika 4: Koda za pridobitev parametrov Leto15, Leto16, Leto17. 
 
Slika 5 prikazuje kodo za pridobitev parametrov SteviloAvtov in SteviloStoritev s 
programskim jezikom C# v razvojnem okolju Visual Studio. 
 









Parametri uporabljeni v prvi fazi so prikazani v tabeli 2. 
 
Ime parametra Opis Tip  
StarostStranke starost stranke int 
Leto16 ali je stranka prišla leta 2016 bool 
Leto17 ali je stranka prišla leta 2017 bool 
StrankaDodanaLeta število let, ki je minilo od prvega obiska stranke int 
SteviloAvtov število avtomobilov, ki jih je stranka pripeljala int 
SteviloStoritev število vseh storitev, ki jih je stranka opravila int 
Zvestoba ali je stranka prišla leta 2018 bool 
 





Napovedna moč modela je bila nizka. Dobro je napovedoval stranke, ki naj bi ponovno 
prišle opravit storitev Podaljšanje veljavnosti prometnega dovoljenja, vendar zelo slabo stranke, 
ki storitve naj ne bi prišle opravit. Najpomembnejši parameter, ki je napovedoval, da stranke 
naj ne bi ponovno prišle je bil Leto17.False (stranka leta 2017 ni prišla opravit storitve). 
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Parametri, ki so napovedovali, da stranka naj ne bi prišla so bili tudi, Leto16.False (stranka leta 
2016 ni prišla opravit storitve) in StrankaDodanaLeta (število let od prvega obiska stranke). To 
je smiselno, saj je večja verjetnost, da stranke ponovno ne bo, če stranka že v prejšnjih letih 
opazovanega obdobja ni prišla opravit omenjene storitve. Parameter, ki je imel največjo težo 
pri napovedovanju, da naj bi stranka prišla leta 2018, je bil poleg konstante Intercept (konstante 
modela logistične regresije) SteviloAvtov (število avtomobilov, ki jih je stranka pripeljala). 
Parametri, ki so bili pomembni pri napovedovanju ponovnega prihoda so še StarostStranke 
(starost stranke) in SteviloStoritev (število storitev, ki jih je stranka opravila). Iz rezultatov je 
razvidno, da so starejše stranke in stranke, ki imajo več avtomobilov, bolj zveste (Tabela 3). 
 








Leto16.False -0,717 -0,717 0,024 -30,407 0 
Leto17.False -1,795 -1,795 0,018 -97,493 0 
StarostStranke 0,011 0,154 0,001 21,729 0 
SteviloAvtov 0,382 1,225 0,007 53,338 0 
SteviloStoritev 0,010 0,035 0,003 3,627 0 
StrankaDodanaLeta -0,155 -0,113 0,010 -15,981 0 
Konstanta 
(Intercept) 
1,731 2,994 0,006 291,265 0 
 
Tabela 3: Model faze 1. 
 
Točnost modela je 92,36 %. Priklic in preciznost strank, ki naj bi leta 2018 prišle opravit 
storitev Podaljšanje veljavnosti prometnega dovoljenja sta 99,75 % in 92,52 %, kar pomeni da 
večino pozitivnih vrednosti pravilno klasificira v razred pozitivnih. Priklic in preciznost strank, 
ki leta 2018 naj ne bi prišle opravit storitve Podaljšanje veljavnosti prometnega dovoljenja sta 
8,04 % in 75,78 %, kar pomeni da zelo slabo napoveduje stranke, ki naj ne bi prišle opravit 
omenjene storitve. Od vseh strank, ki naj ne bi prišle, jih pravilno napove le 8,04 %, vendar jih 
zelo malo napačno klasificira kot pozitivne. Če bi za vse stranke napovedali, da  bodo zveste bi 
bila točnost modela 91,94 %, kar pomeni, da je izboljšava napovedi z uporabo modela 
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Točnost: 92,36 %  Resnično negativni Resnično pozitivni Preciznost 
Negativno 
napovedani 
926 329 75,78 % 
Pozitivno 
napovedani 
10.585 131.017 92,52 % 
Priklic 8,04 % 99,75 %  
 





Omenjeni model ni dobro prilagodljiv. Za vsako naslednje leto bi bilo potrebno dodati 
nov parameter. Smiselno bi bilo kreirati nov parameter, in sicer SteviloLet (število let). Hkrati 
je tudi zelo slabo napovedoval stranke, ki leta 2018 niso prišle opravit storitve Podaljšanje 
veljavnosti prometnega dovoljenja. 
 




Pri napovedovanju zvestobe strank si pomagamo s kazalnikom zvestobe kupcev, CLV 
(angl. Customer LifeTime Value). Poznavanje CLV-ja je strateškega pomena, saj se lahko 
podjetje z računanjem tega kazalnika osredotoči na profitabilnost posamezne stranke, kar na 
dolgi rok prinese korist celotnemu podjetju [16]. Z uporabo metrike CLV lahko ugotovimo 
karakteristike strank in njihove življenjske vzorce, na tej osnovi iščemo nove stranke, ki so njim 
podobne in pripravimo učinkovitejši marketing ter podporo strankam. V literaturi za CLV 
najdemo tudi izraze življenjska vrednost potrošnika, vrednost življenjske dobe kupca, vrednost 
življenjske dobe stranke, koncept vrednosti življenjske dobe kupčeve zvestobe [16, 17].  
Poznamo dve vrsti CLV-ja: 
• zgodovinski CLV (seštevek dobička pri vseh nakupih posameznika), 
• napovedni CLV - PCLV (napove vse pričakovane dobičke posameznih strank skozi 
življenjsko dobo sodelovanja). 
CLV omogoča, da bolje spoznamo svoje stranke, jih bolje segmentiramo, se 
osredotočimo na bolj pomembne in učinkoviteje načrtujemo marketinške aktivnosti [16]. 
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Zvestoba je bila v tej fazi definirana glede na število obiskov v zadnjih štirih letih. Če je stranka 
prišla opravit storitev Podaljšanje veljavnosti prometnega dovoljenja vsa štiri leta, je bila 
definirana kot zvesta, sicer pa ne. 
  
Formul za izračun napovednega CLV-ja je več. Ena izmed preprostih formul je: 
  




Pomen kratic je opisan v tabeli 5. 
 
Spremenljivka Opis  
T  povprečno število letnih transakcij 
AOV (angl. Average Order Value) povprečni zaslužek na transakcijo 
AGM (angl. Average Gross Margin) kosmati dobiček v odstotkih 
ALT (angl. Average LifeTime) povprečna doba zvestobe stranke 
osip Odstotek kupcev, ki v določenem 
časovnem obdobju storitev 
prenehajo uporabljati. 
 
Tabela 5: Spremenljivke CLV. 
 
Povprečno dobo zvestobe stranke izračunamo s pomočjo upoštevanja predvidene 



















num1 število uporabnikov na začetku opazovanega obdobja 
num2 število uporabnikov na koncu opazovanega obdobja 
 
Tabela 6: Spremenljivke osipa. 
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Slika 6 prikazuje izračun napovednega CLV-ja s programskim jezikom C# v razvojnem 




Slika 6: Koda za izračun napovednega CLV-ja. 
 





Parametri uporabljeni v drugi fazi so prikazani v tabeli 7. 
 
Ime parametra Opis Tip  
StarostStranke starost stranke int 
SteviloStoritev število vseh storitev, ki jih je stranka opravila int 
StrankaDodanaLeta število let, ki je minilo od prvega obiska stranke int 
PCLV vsota prihodnjih prihodkov stranke double 
Zvestoba ali je stranka prišla vsa štiri leta bool 
 





Parameter, ki je pri napovedovanju zvestobe stranke najpomembnejši, torej če naj bi 
stranka prišla opravit storitev Podaljšanje veljavnosti prometnega dovoljenja vsa štiri leta, je 
StrankaDodanaLeta (število let od prvega obiska stranke). Stranke, ki so svojo prvo storitev 
opravile dlje časa nazaj, so bolj zveste kot stranke, ki so prišle kasneje. Parametri, ki 
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napovedujejo zvestobo so tudi StarostStranke (starost stranke) in PCLV. Kot prej so tudi sedaj 
starejše stranke bolj zveste. Parameter, ki je najpomembnejši pri napovedi nezvestih strank, je 
poleg konstante Intercept (konstante modela logistične regresije) parameter 
SteviloKoriscenihStoritev (število opravljenih storitev) (Tabela 8). 
 








PCLV 0,010 1,891 0,000 87,800 0 
StarostStranke 0,024 0,338 0,001 32,681 0 
SteviloKoriscenihStoritev -0,175 -0,546 0,004 -43,654 0 
StrankaDodanaLeta 0,183 0,125 0,016 11,466 0 
Konstanta (Intercept) -1,920 1,201 -0,020 97,052 0 
 
Tabela 8: Model faze 2. 
 
Točnost modela je 76,64%. Priklic in preciznost strank, ki naj bi leta 2018 prišle opravit 
storitev Podaljšanje veljavnosti prometnega dovoljenja sta 90,30 % in 78,84 %, kar pomeni da 
večino pozitivnih vrednosti pravilno klasificira v razred pozitivnih. Priklic in preciznost strank, 
ki leta 2018 naj ne bi prišle opravit storitve Podaljšanje veljavnosti prometnega dovoljenja sta 
46,49 % in 68,45 %, kar pomeni da slabše napoveduje stranke, ki naj ne bi prišle opravit 
omenjene storitve. Od vseh strank, ki naj ne bi prišle, jih pravilno napove le malo manj kot 
polovico, in sicer 46,49 %, hkrati jih tretjino napačno klasificira kot pozitivne. Če bi za vse 
stranke napovedali, da  bodo zveste bi bila točnost modela 68,83 %, kar pomeni, da je izboljšava 
napovedi z uporabo modela 7,81 %, kar je malo, pa še to kot posledica PCLV (Tabela 9). 
 
Točnost: 76,64 %  Resnično negativni Resnično pozitivni Preciznost 
Negativno 
napovedani 
3.947 1.819 68,45 % 
Pozitivno 
napovedani 
4.543 16.931 78,84 % 
Priklic 46,49 % 90,30 %  
 
Tabela 9: Točnost modela faze 2.  
 
Korelacijska tabela (Tabela 10) prikaže, da je parameter PCLV v korelaciji s 
parametroma SteviloKoriscenihStoritev (število opravljenih storitev) in Zvestoba (temu kar 
želimo napovedati, torej zvestobi strank). PCLV v izračunu uporablja podatke, podobne številu 
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opravljenih storitev (SteviloKoriscenihStoritev), zato je v korelaciji tudi s tem parametrom. 
Prav tako uporablja tudi podatke, ki jih želimo napovedati, zato je v korelaciji tudi z zvestobo 
stranke (Zvestoba). 
 
Atributi PCLV StarostStranke SteviloKoriscenihStoritev StarostDodanaLeta Zvestoba 
= Drži 
PCLV 1 -0,046 0,438 0,095 0,336 
StarostStranke -0,046 1 -0,159 0,013 0,137 
SteviloKoriscenihStoritev 0,438 -0,159 1 0,282 0,013 
StarostDodanaLeta 0,095 0,013 0,282 1 0,036 
Zvestoba = Drži 0,336 0,137 0,013 0,036 1 
 





Po razmisleku je bilo ugotovljeno, da parameter PCLV ni primeren za uporabo v tem 
modelu. PCLV v izračunu uporablja parametre, ki jih želimo napovedati in tako že sam po sebi 
napoveduje zvestobo. Pri izračunu uporablja povprečno število letnih transakcij, kar v bistvu 
želimo napovedati. Ker je zvestoba definirana glede na število obiskov v zadnjih štirih letih, 
PCLV ni primeren za uporabo v tem modelu. CLV ni primeren za uporabo v tem modelu tudi 
zato, ker že po definiciji napoveduje zvestobo strank.  
 




V tej fazi so bili na novo vključeni podatki o starosti avtomobila. Na osnovi starosti 
avtomobila naj bi razvili tri nove modele, pri avtomobilih starejših od osem let pa bi dodali še 
podatke o tehničnih pregledih, saj pri novih avtomobilih tehničnega pregleda ni potrebno 
opravljati vsako leto. Poleg teh podatkov bi vključili še podatke o zavarovanjih in registracijah 
avtomobilov.  
Slika 7 prikazuje kodo za pridobitev parametrov IndeksRegistracije in 
IndeksZavarovanja s programskim jezikom C# v razvojnem okolju Visual Studio. Parameter 
IndeksZavarovanja predstavlja povprečno število zavarovanj na leto na avto na stranko. 
 




Slika 7: Koda za pridobitev parametrov IndeksRegistracije in IndeksZavarovanja. 
 
Slika 8 prikazuje kodo za pridobitev parametra StarostAvta s programskim jezikom C# 













V fazi 3 smo za napoved zvestobe uporabili parametre, navedene z opisom in tipom v 
tabeli 11. 
 
Ime parametra Opis Tip 
IndeksRegistracije povprečno število registracij na leto na avto na 
stranko 
double 
StarostAvta starost avtomobila int 
StarostStranke starost stranke int 
SteviloAvtov število avtomobilov, ki jih je stranka pripeljala int 
SteviloKoriscenihStoritev število vseh storitev, ki jih je stranka opravila int 
StrankaDodanaLeta število let, ki je minilo od prvega obiska stranke int 
Zvestoba ali je stranka prišla vsa štiri leta bool 
 





Najpomembnejši parameter za napovedovanje ali je stranka zvesta je 
IndeksRegistracije. Ima zelo veliko napovedno moč. Parametri SteviloAvtov (število 
avtomobilov), StrankaLetaDodana (število let od prvega obiska stranke) in StarostStranke 
(starost stranke) so prav tako pomembni za napovedovanje zvestobe, vendar imajo veliko 
manjšo napovedno moč. Več avtomobilov kot ima stranka ter starejša kot je, bolj je zvesta. 
Parametra, ki napovedujeta, da stranka ne bo zvesta, sta Intercept (konstanta modela logistične 
regresije) in SteviloKoriscenihStoritev (število opravljenih storitev) (Tabela 12).  
 








IndeksRegistracije 4,295 1,737 0,041 105,509 0 
StarostStranke 0,017 0,246 0,001 21,544 0 
SteviloAvtov 0,186 0,306 0,009 20,405 0 
SteviloKoriscenihStoritev -0,074 -0,232 0,004 -17,207 0 
StrankaDodanaLeta 0,176 0,121 0,017 10,484 0 
Konstanta (Intercept) -1,852 1,327 -0,020 92,253 0 
  
Tabela 12: Model faze 3. 
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Točnost modela je 80,24 %. Priklic in preciznost strank, ki naj bi leta 2018 prišle opravit 
storitev Podaljšanje veljavnosti prometnega dovoljenja sta 85,35 % in 85,79 %, kar pomeni da 
večino pozitivnih vrednosti pravilno klasificira v razred pozitivnih. Priklic in preciznost strank, 
ki leta 2018 naj ne bi prišle opravit storitve Podaljšanje veljavnosti prometnega dovoljenja sta 
69,06 % in 68,82 %, kar pomeni da boljše napoveduje stranke, ki naj ne bi prišle opravit 
omenjene storitve, kot v prejšnjih modelih. Od vseh strank, ki naj ne bi prišle, jih pravilno 
napove 69,06 %, hkrati jih napačno klasificira kot pozitivne le 31,72 %. Če bi za vse stranke 
napovedali, da  bodo zveste bi bila točnost modela 68,64 %, kar pomeni, da je izboljšava 
napovedi z uporabo modela 11,6 %, kar je posledica korelacije med parametroma 
IndeksRegistracije (povprečno število registracij na leto na avto na stranko) in Zvestoba (ali je 
stranka prišla vsa štiri leta) (Tabela 13). 
  
Točnost: 80,24 %  Resnično negativni Resnično pozitivni Preciznost 
Negativno 
napovedani 
5.898 2.740 68,28 % 
Pozitivno 
napovedani 
2.643 15.959 85,79 % 
Priklic 69,06 % 85,35 %  
 
Tabela 13: Točnost modela faze 3.  
 
Iz korelacijske tabele je razvidno, kako močna je korelacija med zvestobo in 
parametrom IndeksRegistracije (indeks registracije). To je zato, ker stranka ob registraciji 
vozila podaljša tudi prometno dovoljenje. Razvidna je tudi korelacija med SteviloAvtov 
(številom avtomobilov) in SteviloKoriscenihStoritev (številom opravljenih storitev). Več 
avtomobilov ima stranka, večja je verjetnost, da bo opravila večje število storitev (Tabela 14). 
 






IndeksRegistracije 1 0,129 -0,135 -0,048 -0,001 0,528 
StarostStranke 0,129 1 -0,101 -0,159 0,009 0,136 
SteviloAvtov -0,135 -0,101 1 0,539 0,119 0,046 
SteviloKoriscenih-
Storitev 
-0,048 -0,159 0,539 1 0,285 0,016 
StarostDodanaLeta -0,001 0,009 0,119 0,285 1 0,037 
Zvestoba = Drži 0,528 0,136 0,046 0,016 0,037 1 
 
Tabela 14: Korelacijska tabela parametrov faze 3. 
 
 




Slabost modela je močna korelacija med prametroma IndeksRegistracije in Zvestobo 
(napovedjo zvestobe stranke), zaradi dejstva, da je ob registraciji vozila potrebno podaljšati tudi 
prometno dovoljenje. Parameter IndeksZavarovanja ni zanesljiv, saj je večinoma 0. 
Najverjetneje se zavarovanja ne sklepajo v programu, ki je povezan z bazo, do katere smo imeli 
dostop. Zaradi pomanjkanja podatkov o starosti avtomobila ni bilo mogoče narediti treh 
modelov. Manjkalo je 89 % podatkov o starosti avtomobila. Zaradi tega tudi ni bilo mogoče 
uporabiti podatkov o tehničnih pregledih. 
 




Ta faza je bila osredotočena na ostale parametre, predvsem v povezavi s podatki prvega 
opazovanega leta in obdobja od prvega obiska stranke do sedaj. Poskusili smo uporabiti podatke 
























Ime parametra Opis 
IndeksKoriscenjaStoritevVPrvemLetu število vseh storitev, ki jih je stranka 
opravila v letu 2015, na avto 
StRazlicnihStoritevVPrvemLetu število različnih storitev opravljenih v 
prvem letu 
ZnesekVPrvemLetu znesek, koliko je stranka zapravila v 
letu 2015, na avto 
VečLokacij ali je stranka skozi opazovano obdobje 
storitev Podaljšanje veljavnosti 
prometnega dovoljenja opravila na več 
različnih lokacijah  
SteviloAvtovVPrvemLetu število avtomobilov, ki jih je stranka 
imela leta 2015 
IndeksPopustaPrvoLeto povprečen popust v procentih na 
stranko v prvem letu 
IndeksPopustaPovprecje povprečen popust v procentih na 
stranko od njenega prvega obiska 
PrihranekDenarjaPovprecje prihranek od prvega obiska stranke 
PrihranekDenarjaPrvoLeto prihranek v letu 2015 
 
Tabela 15: Potencialni parametri faze 4. 
 
Slika 9 prikazuje kodo za pridobitev parametrov SteviloAvtovVPrvemLetu, 
IndeksKoriscenjaStoritevVPrvemLetu, StRazlicnihStoritevVPrvemLetu in 
ZnesekVPrvemLetu s programskim jezikom C# v razvojnem okolju Visual Studio.  
 




Slika 9: Koda za pridobitev parametrov SteviloAvtovVPrvemLetu, 
IndeksKoriscenjaStoritevVPrvemLetu, StRazlicnihStoritevVPrvemLetu in 
ZnesekVPrvemLetu. 
 
Slika 10 prikazuje kodo za pridobitev parametrov IndeksPopustaPovprecje, 
PrihranekDenarjaPovprecje, IndeksPopustaPrvoLeto in PrihranekDenarjaPrvoLeto s 
programskim jezikom C# v razvojnem okolju Visual Studio.  
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Slika 10: Koda za pridobitev parametrov IndeksPopustaPovprecje, 
PrihranekDenarjaPovprecje, IndeksPopustaPrvoLeto in PrihranekDenarjaPrvoLeto. 
 
Zaradi korelacij med parametri ni bilo mogoče uporabiti vseh. Nekateri niso bili v 
korelaciji z drugimi (PrihranekDenarjaPrvoLeto in IndeksPopustaPrvoLeto). Parameter 
PrihranekDenarjaPovprecje ni bil uporabljen, saj prihranek predstavlja absolutno število. 
Večkrat, ko je stranka prišla opravit neko storitev, večja je verjetnost, da je dobila popust. Tudi 











V fazi 4 smo za napoved zvestobe uporabili parametre, navedene v tabeli 16. 
 













Model dobro napoveduje zveste stranke in slabo nezveste stranke. To je smiselno, saj 
nezveste stranke napoveduje le parameter Intercept (konstanta modela logistične regresije). 
Največjo moč pri napovedovanju zvestobe ima parameter VecLokacij (ali je stranka prišla 
storitev Podaljšanje veljavnosti prometnega dovoljenja opravit na več različnih lokacijah). 
Drugi parametri, ki pripomorejo pri napovedovanju zvestobe so 
IndeksKoriscenjaStoritevVPrvemLetu (število vseh storitev, ki jih je stranka opravila v letu 
2015, na avto), StRazlicnihStoritevVPrvemLetu (število različnih storitev, opravljenih v prvem 
letu), StarostStranke (starost stranke) in IndeksPopustaPovprecje (povprečen popust v 
procentih na stranko od njenega prvega obiska) (Tabela 17). 
 








VecLokacij.True 0,160 0,160 0,021 7,491 0 
IndeksKoriscenja-
StoritevVPrvemLetu 
0,085 0,083 0,009 9,265 0 
IndeksPopustaPovprecje 0,008 0,137 0,001 13,761 0 
StarostStranke 0,022 0,312 0,001 34,683  
StRazlicnihStoritevV-
PrvemLetu 
0,066 0,225 0,003 20,614 0 
Konstanta (Intercept) -0,872 0,873 0,010 85,239 0 
 
Tabela 17: Model faze 4. 
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Točnost modela je 70,55 %. Priklic in preciznost strank, ki naj bi leta 2018 prišle opravit 
storitev Podaljšanje veljavnosti prometnega dovoljenja sta 99,81 % in 70,61 %, kar pomeni da 
večino pozitivnih vrednosti pravilno klasificira v razred pozitivnih. Priklic in preciznost strank, 
ki leta 2018 naj ne bi prišle opravit storitve Podaljšanje veljavnosti prometnega dovoljenja sta 
0,45 % in 50,00 %, kar pomeni da slabo napoveduje stranke, ki naj ne bi prišle opravit omenjene 
storitve. Od vseh strank, ki naj ne bi prišle, jih pravilno napove le 0,45 %, hkrati jih pravilno 
klasificira kot negativne le 50,00 %. Če bi za vse stranke napovedali, da  bodo zveste bi bila 
točnost modela 70,55 %, kar pomeni, da izboljšave napovedi z uporabo modela ni (Tabela 18). 
 
Točnost: 70,55 %  Resnično negativni Resnično pozitivni Preciznost 
Negativno 
napovedani 
41 41 50,00 % 
Pozitivno 
napovedani 
8.979 21.569 70,61 % 
Priklic 0,45 % 99,81 %  
 
Tabela 18: Točnost modela faze 4.  
 




















1 -0,031 0,041 0,115 0,021 0,048 
IndeksPopusta 
Povprecje 
-0,031 1 0,026 0,056 -0,169 0,067 
StarostStranke 0,041 0,026 1 -0,043 0,065 0,129 
StRazlicnihStoritev
VPrvemLetu 
0,115 0,056 -0,043 1 -0,084 0,086 
VecLokacij = Ne 
drži 
0,021 -0,169 0,065 -0,084 1 -0,036 
Zvestoba = Drži 0,048 0,067 0,129 0,086 -0,036 1 
 








Model ne izboljša napovedi zvestobe strank in se je izkazal za neuspešnega. 




Končni model, poleg modela v fazi 4, vsebuje še parameter število obiskov v preteklih 
treh letih. Poleg tega se je v končni fazi napovedovalo, če bo stranka leta 2018 ponovno prišla 
opravit storitev Podaljšanje veljavnosti prometnega dovoljenja.  
Slika 11 prikazuje kodo za pridobitev parametra SteviloObiskov s programskim jezikom 




Slika 11: Koda za pridobitev parametra SteviloObiskov. 




V fazi 5 smo za napoved zvestobe uporabili parametre, navedene z opisom in tipom, v 
tabeli 20. 
 
Ime parametra Opis Tip 
VecLokacij ali je stranka skozi opazovano obdobje storitev 
Podaljšanje veljavnosti prometnega dovoljenja 
opravila na več različnih lokacijah  
bool 
IndeksPopustaPovprecje povprečen popust v procentih na stranko od 
njenega prvega obiska 
double 
StarostStranke starost stranke int 
SteviloObiskov kolikokrat je stranka v opazovanem obdobju 
prišla opravit storitev Podaljšanje veljavnosti 
prometnega dovoljenja, brez zadnjega leta 
int 
StRazlicnihStoritevVPrvemLetu število različnih storitev, opravljenih v prvem 
letu 
int 
Zvestoba ali je stranka prišla leta 2018 bool 
 





Najpomembnejši parameter za napovedovanje zvestobe stranke je SteviloObiskov 
(število obiskov). Ima veliko napovedno moč. Parametri VecLokacij (ali je stranka storitev 
Podaljšanje veljavnosti prometnega dovoljenja opravila na več različnih lokacijah skozi 
opazovano obdobje), StRazlicnihStoritevVPrvemLetu (število različnih storitev, opravljenih v 
prvem letu), StarostStranke (starost stranke) in IndeksPopustaPovprecje (povprečen popust v 
procentih na stranko od njenega prvega obiska) so prav tako pomembni za napovedovanje 
zvestobe, vendar imajo veliko manjšo napovedno moč. Parameter, ki napoveduje da stranka ne 
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VecLokacij.True 0,504 0,504 0,026 19,262 0 
IndeksPopusta 
Povprecje 
0,004 0,065 0,001 5,911 0 
StarostStranke 0,008 0,114 0,001 11,062 0 
SteviloObiskov 1,236 0,790 0,015 84,485 0 
StRazlicnihStoritevV 
PrvemLetu 
0,026 0,090 0,003 7,567 0 
Konstanta (Intercept) -2,585 1,216 -0,025 103,800 0 
 
Tabela 21: Model faze 5. 
 
Točnost modela je 80,15 %. Priklic in preciznost strank, ki naj bi leta 2018 prišle opravit 
storitev Podaljšanje veljavnosti prometnega dovoljenja sta 97,15 % in 80,76 %, kar pomeni da 
večino pozitivnih vrednosti pravilno klasificira v razred pozitivnih. Priklic in preciznost strank, 
ki leta 2018 naj ne bi prišle opravit storitve Podaljšanje veljavnosti prometnega dovoljenja sta 
25,40 % in 73,43 %, kar pomeni da slabo napoveduje stranke, ki naj ne bi prišle opravit 
omenjene storitve. Od vseh strank, ki naj ne bi prišle, jih pravilno napove le 25,40 %, vendar 
jih hkrati napačno klasificira kot pozitivne le 26,57 %. Če bi za vse stranke napovedali, da  bodo 
zveste bi bila točnost modela 76,34 %, kar pomeni, da je izboljšava napovedi z uporabo modela 
3,81 %, kar je slabo (Tabela 22).  
 
Točnost: 80,15 %  Resnično negativni Resnično pozitivni Preciznost 
Negativno 
napovedani 
1.843 667 73,43 % 
Pozitivno 
napovedani 
5.412 22.710 80,76 % 
Priklic 25,40 % 97,15 %  
 
Tabela 22: Točnost modela faze 5.  
 



















1 0,031 0,087 0,063 -0,162 0,065 
StarostStranke 0,031 1 0,135 -0,033 0,062 0,082 
SteviloObisko
v 




0,063 -0,033 0,086 1 -0,086 0,054 
VecLokacij = 
Ne drži 
-0,162 0,062 -0,071 -0,086 1 -0,101 
Zvestoba = 
Drži 
0,065 0,082 0,390 0,054 -0,101 1 
 





Model slabo napoveduje zvestobo strank, saj 3,81 % izboljšava napovedi ne predstavlja 
velikega izboljšanja. 
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Poglavje 4  
 
Sklepne ugotovitve 
V nalogi smo obravnavali tematiko napovedovanja zvestobe strank na primeru 
podaljševanja veljavnosti prometnih dovoljenj. Skozi opazovano obdobje smo v več zaporednih 
fazah analizirali podatke podjetja, ki nudi omenjeno storitev, in razvili model za ugotavljanje, 
za zvestobo, pomembnih lastnosti strank. Za napovedovanje smo uporabili različne parametre. 
Uspešnost napovednega modela, prikazanega v diplomski nalogi, ni najboljša, vendar se iz 
razpoložljivih podatkov ni dalo izdelati boljšega. Iz napovednega modela je mogoče sklepati, 
da je najpomembnejši podatek za napovedovanje zvestobe ta, kolikokrat v preteklosti je bila 
storitev Podaljšanje veljavnosti prometnega dovoljenja opravljena. Ugotovili smo tudi, da za 
zveste stranke ne velja nujno, da pridejo omenjeno storitev opraviti vedno na isto lokacijo. 
Skozi razvoj metodologije smo naleteli na več težav. Med večjimi so bile korelacije med 
podatki in pomanjkanje le-teh. Iskali smo korelacije med podatki, ki nimajo očitne povezave z 
zvestobo stranke, v upanju, da najdemo lastnosti stranke, ki so ključne za njeno zvestobo. Prav 
tako je bilo težko definirati podatke oz. jih prikazati na način, ki ne bi bil v korelaciji s časom, 
ko smo s stranko v odnosu. 
Analize so bile omejene s kakovostjo podatkov, ki smo jih imeli na voljo. V primeru bolj 
kakovostnih podatkov bi bilo z raziskavo smiselno nadaljevati. Nekateri podatki, ki bi bili v 
pomoč pri napovedovanju, se ne zbirajo v podatkovno bazo, do katere smo imeli dostop, npr. 
podatek o starosti avtomobila. S pomočjo tega podatka bi stranke razdelili v skupine in ustvarili 
tri modele. Lahko bi dodali tudi parameter o tehničnih pregledih, saj tehnični pregled pri 
novejših avtomobilih ni potreben vsako leto. Na danih podatkih, bi lahko izvedli primerjalno 
analizo glede na lokacijo. Tako bi ugotovili, ali so faktorji, ki najbolje napovedujejo zvestobo 
v različnih regijah drugačni. Model bi lahko izboljšali tudi z uporabo podatka o vrsti vozila. Na 
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